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ソーシャルタギングシステムを用いたユーザの関心の発見
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あらまし 多数の人間と情報が共有できるソーシャルタギングシステムでは，ユーザが関心を持つコンテンツの内容
を反映したタグが付与される．本論文では，ユーザが共有する関心を発見するためのタグ間の階層的なクラスタリン
グ手法を提案する．評価実験として deliciousのデータを利用し，提案手法の有効性を確認した．
キーワード ソーシャルタギングシステム，階層的なクラスタリング，再帰的コミュニティ抽出

Exploring User Interest in Social Tagging Systems

Yutaka I. LEON-SUEMATSU†, Hideki MURASATO†, Yoshi FUJIWARA††,†††, and Yutaka

KIDAWARA†

† National Institute of Information and Communications Technology (NiCT), Japan
†† ATR Laboratories, Japan

††† Faculty of Integrated Human Studies, Kyoto University, Japan
E-mail: †yutaka.leon@acm.org, ††{murasakihitode,yoshi.fujiwara}@gmail.com, †††kidawara@nict.go.jp

Abstract In Social Tagging Systems, where many people can share information, users tend to use descriptive

tags to annotate the contents that they are interested. In this paper we present a hierarchical clustering algorithm

between tags for exploration of users’ shared interest. We employ data from delicious to evaluate the effectiveness

of our algorithm.
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1. は じ め に

インターネット上で我々は日々，様々なソーシャルサービス
を通じて交流し合っている．その中で，情報共有システムとし
て，ソーシャルタギグングシステムが注目されている．ソーシャ
ルタギグングシステムは，ユーザが興味や関心を持つコンテン
ツを登録し，自由に複数のタグを付与できるシステムである．
これらのコンテンツは登録したユーザにとって，何らかの価値
のある情報を持つ考えられ，この情報を用いた情報検索 [2] [7]，
情報推薦 [13]などの研究が盛んである．
本論文では，ソーシャルタギングシステムの一つである，ソー

シャルブックマークサービスを扱う．ソーシャルブックマーク
サービスは，オンライン上でウエブページのブックマークを不
特定多数の人間と共有することができるサービスである．ユー
ザは URLに対してタグを付けて分類する．各 URLに対して
自由に，複数のタグを付けることができる．自分なりのタグを
付けて整理したり，他人のタグやブックマークを観たり, 同じ

タグで分類している他人のブックマークを確認することなどが
でき，同じ傾向のウェブページが見付けやすくなる．現在は，
500万以上のユーザを持つ「delicious」（注1）が世界最大のソー
シャルブックマークサービスであり，国内では「はてな」（注2）や
「Buzzurl」（注3）がよく知られている．
これらのサービスでは入手できるデータ量が莫大なため，ス

パム対策，検索，推薦などの様々な課題が残されている．その
中の一つの重要な課題はユーザが共有する関心の発見である．
一般に，ユーザは自分が興味を持ったページに対してタグを

付ける．Liらは，ユーザが付与するタグはページの内容を表し
ていることが多いことを報告した [9]．一方で一つのページには
様々なタグが付けられる．このため，タグはユーザがページの
どこに着目したかを反映していると考えられる．我々は，これ

（注1）：http://delicious.com

（注2）：http://www.hatena.ne.jp

（注3）：http://buzzurl.jp



を利用して，ユーザ全体の関心の傾向の発見に取り組んだ．
ユーザの関心を表すタグには詳細さの異なる様々な段階があ

る．従って，ユーザの利用するタグには階層構造があると考え
られる．
我々は，本論文で，ユーザの関心を表すタグ間とそれらの階

層的な関係性を発見するために，高速なコミュニティ抽出アル
ゴリズムと階層的なクラスタリング手法を提案する．
実験のため，deliciousのタグ及びブックマー クを対象とし，

3ヶ月かけてクローリングを 行い，元データとした．
本論文の構成は次の通りである．まず，２節において関連研

究を述べ，３節において提案する階層的なクラスタリング方法
である再帰的なコミュニティ抽出法を説明する．続いて，４節
では delicious のデータによる実験結果を示し，５節ではまと
めとする．

2. 関 連 研 究

ソシャルブックマークサービスにおけるユーザの関心の発見
に関しては，大きく三つのアプローチに分類される．
一つ目は，ユーザ中心アプローチである，Ali-Hasan ら [1]

と湯田 [14]は，ユーザが張るリンク（友人，ファン）を利用し
て，興味が近いユーザの発見を行っている．しかし，ソーシャ
ルネットワークにおけるリンクはユーザの興味が一致している
ことを表すとは限らないのため，興味の異なる複数の集団が
一つのグループにまとめられてしまうことがある．また，ソー
シャルブックマークサービスではソーシャルネットワークサイ
トと異なり，ユーザ同士はリンクを張らないことが多いため，
ユーザを中心した関心の解析は限界がある．
二つ目は，リソース（コンテンツ, URL）中心アプローチで

ある．Gouら [6]は，P2Pで同じリソースを持つユーザの興味
の傾向が近いと仮定し，これに基づいて，別のリソースを検索
するアルゴリズムを提案した．この方法では，あるリソースの
どこにユーザが興味を示したかは明示されない．また，ユーザ
全体の関心の傾向を調べる目的では利用できない．
三つ目は，タグ中心アプローチである．これは，ユーザが登

録したタグを利用し，ユーザの関心を発見するアプローチであ
る．我々はこのアプローチに着目する．タグの共起からグラフ
を作成し，これを解決することにより，ユーザ全体の関心の階
層構造とそれらの関係を発見することを目指す．
尚，扱うデータ量が大規模なため，高速なクラスタリングア

ルゴリズムが必要になった，我々[8]は，コミュニティ抽出アル
ゴリズムの改良を加えて，従来では不可能であった数千万ノー
ド以上の大規模な重みなしのグラフのコミュニティ抽出を可能
にした．
具体的には，大規模なグラフから高速にコミュ二ティ抽出をす

るために，従来法であるNewman法 [11]の改良である Clauset

らによる CNM法 [3]の改良を行った．実装レベルの改良によ
り，同じ CNM法と比較して７倍の性能向上が確認できた．ま
た，先行研究の Danonらによる DDA法 [4]では, リンク含有
量による差を均質化させることにより，分割の評価指標であ
る Q値の向上は報告されていたものの, 速度の向上は無いとさ

れていた．DDA法の高速化のための改良を行った結果，従来
CNM法では 43時間を要した 100万ノード規模のコミュニティ
抽出を，Q値を向上させつつ，わずか 14分に短縮することが
できた．この結果，実行速度を 192倍高速にすることができた．
今回は，タグ間の共起頻度を使用するため，[8]で提案したア

ルゴリズムを重み付きグラフ用に適応した．3. 1では，その抽
出法について述べる．

3. 階層的なクラスタリング手法

3. 1 コミュニティ抽出
グラフのクラスタリング手法の中で、大規模なグラフにも実

用的に適用できるアルゴリズムの一つは，Newman [11]により
導入されたグラフ全体の分割を評価する指標，モジュラリティ
Qに基づくHill-climbingアルゴリズムがある．モジュラリティ
Q [12] はグラフをいくつかのコミュニティに分割したとき，そ
の各コミュ ニティ内外でのリンク数の偏りをもとに算出され
る．全分割がどれだけグラフ全体をリンク高密度なサブグラフ
に分割したかを評価する指標である．重み付きのグラフの場合
は以下の式にしたがって算出する．

Q =
∑

i

(eii − a2
i ) (1)

ここで，eii はグラフ全体の総重みに対する，コミュニティi

内のリンクの総重みの割合である．ai はグラフ全体の総重みに
対する，コミュニティ内の全ノードの出・入リンクの総重みの
割合である．それぞれは，次の式で得られる．

eij =
1

2m

∑
u

∑
v

Auv δ(cu, i) δ(cv, j) (2)

ai =
∑

j

eij (3)

Auv はノード u と v のリンクがある場合はそのリンクの重
み，なければ０を返す．mは全リンクの総重みを表す．
開始時点では，各ノードを内包ノード数が１である仮コミュ

ニティとみなして，まず Qinitial を求める．次に，すべてのリ
ンクに対してそれぞれを結合した場合のQの増加分∆Qij を求
め，最大∆Qを与えるリンクで結ばれた仮コミュニティ同士を
結合する．このプロセスを繰り返す．全ての ∆Qij が負となっ
た時点で Qは最大となるので，ここで計算を終了する．
今回は高速化とより高い Q 値を得るために ∆Qij を以下の

式での正規化する．

∆Q∗
ij =

∆Qij

min(ai, aj)
(4)

Newman法では最大の ∆Qを得られるリンクで結ばれた仮
コミュニティ同士の結合を行うが，我々は，最大の ∆Q∗

ij を与
えるリンクで結ばれた仮コミュニティ同士の結合を行う．∆Q∗

ij

は結合される仮コミュニティの選択にのみ利用し，∆Qの再計
算は通常通りに行う．



図 1 再帰的コミュニティ分割
Fig. 1 Recursive Community Extraction

3. 2 再帰的なコミュニティ抽出
モジュラリティQが最大であっても，コミュニティが求めた

い粒度であるとは限らない．Fortunato ら [5] は，モジュラリ
ティ自体が原理的にもつコミュニティの解像度があり，相対的
に小さいコミュニティが抽出されないと報告した．例えば，数
珠のような一本のリンクで結ばれた複数のクリーク（ノードの
集合において，集合内でノード全てが互いリンクし合っている
ような部分集合）のグラフの場合，二つ以上のクリークを合わ
せて一つのコミュニティとしたときに，モジュラリティが最大
となることがある．その結果，クリークなど密な集団いくつか
がコミュニティ内にまとめられてしまう．
しかし，コミュニティとして抽出された個々のサブグラフの

中だけに注目すれば，必ずサブグラフに対して，相対的に密
な集団を抽出できると我々は考えている．そこで，再帰的にコ
ミュニティ抽出操作を繰り返す手法を試みた．
具体的には, まず通常通りグラフ全体に対してコミュニティ

抽出を行う．ここで得られた各コミュニティを新たなグラフと
みなし，それぞれに対して再度コミュニティ抽出を行う．ある
サブグラフに含まれるノードが一つになる場合と，どう分割し
ても Q 値が負になる場合に分割を停止するという方法をとっ
た．その結果，図 1に示すような階層的に分割されたコミュニ
ティの樹形構造が得た．

3. 3 可 視 化
階層的なクラスター構造を視覚的に把握するために，我々

は，[10]で Hyperbolic, Radial and Space-filling (HRS)という
可視化手法を提案した．HRSは定められた円の中でクラスター
の階層構造を表示できる上，compound graphへ拡張を自然に
行える．このため，解析結果の階層構造と元々のリンク構造を
同時に示すことができる．本研究では，この可視化技術を使っ
て，ソーシャルブックマークサービスのタグから得られるコ
ミュニティの階層構造とその繋がりを表した．

表 1 ５つの最大コミュニティ内のトップ３タグ
Table 1 Top 3 tags for the five largest communities.

#1 technology : fun, education, news

#2 toread : business, work, productivity

#3 design : art, blog, inspiration

#4 web : software, tools, reference

#5 health : food, recipes, cooking

表 2 頻度が高いタグのトップ１０
Table 2 Top 10 most frequent tags.

#1 web

#2 design

#3 reference

#4 tools

#5 software

#6 blog

#7 programming

#8 free

#9 imported

#10 cool

4. 実 験

4. 1 デ ー タ
本論文では，deliciousのデータを対象とし，2008年 1月か

ら 4月にかけてクローリングを行った．得られたデータは，ユ
ニーク URL 数が 38,783,521，ユーザ数が 1,469,051，ブック
マーク数が 110,351,923，ユニークタグ数が 4,787,294である．
図 2には，ユーザの登録数，URLの登録数，URLに付与した
タグ数の分布を示したものである．これらの分布はベキ分布で
ある．
この図から分かるように，多くのユーザが登録しているURL

の数が少ない (図 2(a))．例えば，URLの 77%は一回しか登録
されていない．同様に URLの多くは少数のユーザのみが登録
している (図 2(b))．例えば，ユーザの 39%は５つ以下のブッ
クマークしか登録していない．多くのブックマークが少数のタ
グで登録されている (図 2(c))．例えば，ブックマークの 75%は
3つ以下のタグしか付与されない．この結果は，リソース中心
のアプローチをとる時は注意が必要であることを示す．
得られたデータからタグの共起グラフを生成した．同時に登

場している頻度を，タグ間のリンクの重みとして扱った．その
結果，ノード (タグ) 数は 4,787,294, リンク数は 870,149,918

本となった．
また, これらのタグの中には一般的でない言葉 (自分の整理

用に付けた番号や記号の羅列，複数の単語の並列，入力ミスな
ど) が膨大に含まれているため，Wiktionary（注4）に記載されて
いる約 20万単語でのフィルタリングと, 重み２以上でのフィル
タリングを行った．そのうちの最大連結成分を取り出すことで，
最終的に 106,182ノード，33,743,680リンクからなる重みつき

（注4）：http://www.wiktionary.org/
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図 2 URL の分布，ユーザの分布，URL に付与したタグ数の分布
Fig. 2 Distribution of urls, users and tags, respectively

のタグの共起グラフを構築した．
4. 2 タグの階層構造の抽出
構築したタグの共起グラフに対して，3.2で提案した再帰的

なコミュニティ抽出を７回行い，７段の階層構造を得た．そし
て，各コミュニティに含まれるノード (タグ)のうち，リンクの
重みの総和が最大のタグを, そのコミュニティの名前として採
用し，全階層のコミュニティ名前を付けた．
最上の階層のコミュニティの数は１９になった．そのうちの

ノード数が多い 5つのコミュニティとそこで最も頻度が高いタ
グ３つを表 1に示す．それに対し，頻度の高いタグのみを考慮
したデータを表 2に示す．
この二つの表を比較すると、頻度のみを考慮した表 2 では

すると殆どソフトウェア関係のタグが上位を占めており、ユー
ザの関心がソフトウェアに偏っているよいにとらえられる．だ
が、タグの階層構造を抽出し，関係が強いタグを結合すること
により，タグの頻度のみを考慮した場合には出てこなかったタ
グで、ソフトウェア以外のユーザの関心を発見することができ
た（art, toread, health, news, cooking）．
また，提案した可視化技術を用いて，意味のつながりの強そ

うな単語の並び，自然な包含関係に見える箇所がグラフ全体に
渡って存在することを確認した．一例を挙げると，図 3を示す
ように上位の階層から，web, programming, ruby, rails, gem

などと続き，その周辺に javascript, xml, agile, libraryなどが
並ぶのが確認できる。グラフの大部分で、このように繋がりが
強い単語同士が、分かりやすく階層的い並んでいるため，ユー
ザの興味の railsや testingなどが見える形となった．
さらに，図 4のような compound graphにより，特定のタグ

を表す複数の関心の側面も発見した．例えば downloadは web

のコミュニティの下層に属している software, freeなどと並ん
で示されているが，designのコミュニティに属しておりmusic,

postcast, photography, imageとの関係を見られる．また，そ
の周辺を確認することで，共起頻度が必ずしも高くない関係を
探ることができる．

図 3 Ruby 周りの関係が強いタグ
Fig. 3 Tags strongly related to the tag Ruby.

5. お わ り に

本研究では，ソーシャルタギングシステムにおいて，ユーザ
が共有する関心とそれらの関係性に着目し，階層的なクラスタ
リング手法である再帰的なコミュニティ抽出法を提案した．ま
た，抽出したコミュニティを分割し，タグの階層構造を明確に
した．その構造関係を視覚的にみれるよう可視化技術を用いた．
これによって、提案した再帰的なコミュニティ抽出法がユーザ
の関心とそれらの関係性を発見できるツールとして好結果をも
たらしたことを確認した．
今後の課題として，他のクラスタリング手法と比較し，本手

法の検討を行う必要がある．また，コンテンツの推薦への適用
を考えている．



図 4 可視化ツールにより，download と異なるコミュニティに所属する関係が強い単語の発見
Fig. 4 Strongly related words to download from different communities was identify by the

visualization tool.
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